Імітаційне моделювання нейромережевої системи розпізнавання багатокольорових плямоподібних зображень профілю лазерного променя by Яровий, А. А. & Власюк, Р. С.
ІНФОРМАЦІЙНІ ТЕХНОЛОГІЇ ТА КОМП’ЮТЕРНА ТЕХНІКА 
Наукові праці ВНТУ, 2010, № 3 1 
УДК 681.3;004.93 
А. А. Яровий, к. т. н., доц.; Р. С. Власюк 
ІМІТАЦІЙНЕ МОДЕЛЮВАННЯ НЕЙРОМЕРЕЖЕВОЇ СИСТЕМИ 
РОЗПІЗНАВАННЯ БАГАТОКОЛЬОРОВИХ ПЛЯМОПОДІБНИХ 
ЗОБРАЖЕНЬ ПРОФІЛЮ ЛАЗЕРНОГО ПРОМЕНЯ 
У проведених дослідженнях запропоновано методику попередньої обробки багатокольорових 
зображень профілю лазерного променя та виконано імітаційне моделювання системи розпізнавання 
на основі радіально-базисних нейронних мереж. 
Ключові слова: інтелектуальні системи, системи профілювання лазерних променів, розпізнавання 
образів, нейронні мережі, обробка зображень у реальному часі. 
Вступ 
Велике коло задач у світовій промисловості та науці вирішується завдяки використанню 
лазерних технологій. Зокрема під час виробництва компонентів електронної техніки, в 
голографії, медицині, особливо в офтальмології, хірургії і онкології, в науці  при дослідженні 
властивостей речовин за допомогою нелінійної оптики, в системах обробки, передачі й 
зберігання інформації, у військовій справі, будівництві тощо. 
Лазерні технології мають високу наукову і технологічну складність, їх використання 
супроводжується затратами значних обчислювальних ресурсів на дослідження, їх налаштування 
та функціонування. Незважаючи на це специфічні властивості лазерів, такі як висока 
монохроматичність, когерентність є надзвичайно цінними, що і дозволяє їх застосування у 
вирішенні численних прикладних задач. Для виконання поставлених завдань лазер повинен 
бути надточним, тому що найменший збій у роботі може призвести до непередбачуваних 
наслідків і навіть втрати життя. Разом з тим, розповсюджуючись в атмосфері чи в певному 
середовищі, світловий промінь може зазнавати спотворень, які оцінюються спеціалізованими 
методами на основі відповідних статистичних масивів кількісних даних з подальшою 
компенсацією за допомогою апаратних засобів [1]. Тому актуальною є задача якісної та 
кількісної оцінки флуктуацій лазерного променя для подальшої їх компенсації, з метою точного 
калібрування лазерної системи. 
Постановка задачі 
Профіль лазерного променя у двовимірному просторі зазвичай представляють у вигляді 
плямоподібного зображення із спектральним розподілом кольорів за інтенсивністю 
випромінювання. Тоді одну із задач профілювання лазера (за плямоподібним зображенням його 
профіля) можна звести до розпізнавання динамічної послідовності багатокольорових 
плямоподібних зображень за певними конкретними ознаками. 
Мета дослідження 
Метою даного дослідження є розробка інтелектуальної системи ущільнення та 
розпізнавання плямоподібних зображень профілю лазерного променя для подальшого 
діагностування технічного стану лазера в реальному часі. На даному етапі дослідження 
ставиться задача здійснення імітаційного моделювання нейромережевої системи розпізнавання 
плямоподібних зображень профілю лазерного променя. 
Опис методики розпізнавання плямоподібних зображень 
Першим етапом нейромережевого розпізнавання є формалізація задачі та побудова 
ІНФОРМАЦІЙНІ ТЕХНОЛОГІЇ ТА КОМП’ЮТЕРНА ТЕХНІКА 
Наукові праці ВНТУ, 2010, № 3 2 
мінімального вхідного вектора, що містить всю необхідну інформацію про об’єкт розпізнавання. 
Вхідними даними для цієї задачі є послідовність кадрів динамічної протяжної відеотраси 
лазерного променя, поданих у вигляді 8-бітних “BMP”-файлів у кольоровій моделі RGB або 
Greyscale розмірністю 128х128 пікселів, наприклад, як показано на рис. 1.  
 
 
Рис. 1.  Приклади вхідних плямоподібних зображень 
 
Перед тим як система буде розпізнавати плямоподібних зображення, необхідно виконати 
його попередню обробку для того, щоб полегшити, процес розпізнавання. Попередня обробка 
зображення для подальшого розпізнавання включає в себе такі процедури: виділення 
інформативної частини зображення (“Smart Crop”), топологічний аналіз отриманої робочої 
області (сегментація), усереднення кольору по кожній зоні сегментації [2]. 
Проаналізувавши велику кількість плямоподібних зображень одномодових лазерних трас 
(14 трас по 2044 зображення), області на зображенні було класифіковано за впливом на 
розташування енергетичного центра та загальну оцінку „правильності” плями. Зображення 
розбивається на 5 концентрованих кілець інтенсивності і відповідно на 30 зон (рис. 2). По 
відношенням до радіуса виділеної інформативної частини зображення, радіуси внутрішніх 
кілець розподілені таким чином: 
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Центральна зона є найбільш важливою і має охоплювати частину зображення з 
максимальною яскравістю. Периферійні точки в реальних зображеннях, які значною мірою 
зазнали флуктуації (це справедливо й відносно периферійних точок рівневих та розрядних зрізів 
зображення), що впливає на форму спектральних ліній [3]. Тому інтенсивність кольору в цій 
крайовій області усереднюватимемо по всьому кільцю. 
 
 
Рис. 2. Схема сегментації плямоподібного зображення лазерного променя 
 
По кожній зоні усереднюється інтенсивність кольору. У результаті виконання всіх етапів 
попередньої обробки отримуємо зображення у «компактному» вигляді, прийнятному для 
подання на входи нейромережевої системи. Для опису плямоподібного зображення в даному 
випадку необхідно 30 байт, так як його визначає 1-байтна дійсна величина середньої 
інтенсивності кожної із 30 зон. 
Імітаційне моделювання нейромережевої системи розпізнавання плямоподібного 
зображень профілю лазерного променя 
Імітаційне моделювання було виконано в пакеті Statistica Neural Networks 4.0 (SNN) компанії 
StatSoft, що забезпечує швидкі та ефективні методи нейромережевого моделювання систем та 
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аналізу інформації [4]. 
В якості вхідних даних для нейромережевої моделі було обрано усереднені значення 
інтенсивності кольору за 30 зонами, отримані в результаті попередньої обробки плямоподібних 
зображень. Вихідними змінними є дробові додатні числа з точністю до 7 знаків після коми, які 
можуть приймати значення від 0 до 1. Фрагмент даних файла з вхідними даними (net_10.sta) 
наведено на рис. 3. У ньому VAR1-VAR30 – вхідні змінні, GOOD та BAD – еталонні виходи 
нейронної мережі (НМ). 
З однієї протяжної лазерної відеотраси (2044 зображення) за результатами виявлення 
характерних форм плям, в залежності від рівня спотворення, для навчання НМ було відібрано 
140 зображень (70 «хороших» і 70 «поганих»). Передусім необхідно визначити критерій 
оптимальної складності мережі – емпіричний метод оцінки похибки узагальнення.  
 
 
Рис. 3. Фрагмент масиву вхідних даних 
 
Оскільки похибка узагальнення визначена для даних, котрі не належать до навчальної 
множини, очевидним вирішенням проблеми є поділ даних на 3 множини [5]: 
1) навчальна вибірка (80 наборів змінних), що забезпечує налаштування ваг у процесі 
навчання; 
2) контрольна вибірка (30 наборів змінних), що забезпечує контроль процесу навчання 
та допомагає запобігти перенавчанню мережі; 
3) тестова вибірка (30 наборів змінних), що призначена для оцінки властивостей 
класифікації вже навченої мережі. 
Під час досліджень всього було побудовано та відібрано 30 нейронних мереж за критерієм 
мінімізації помилки в навчальній та контрольній вибірках. У попередніх дослідженнях 
розглядались лише багатошарові персептрони (MLP), як базовий і простий для подальшої 
програмної реалізації тип НМ [8]. Іншою парадигмою НМ, яка є ефективною при розпізнаванні 
зображень є НМ на радіально-базисних функціях (RBF). У цьому дослідженні було відібрано 10 
найкращих RBF НМ. У цих мережах нейрони прихованого шару реалізують функції, що 
радіально змінюються навколо обраного центра та приймають ненульові значення лише в околі 
цього центра. Схематичне зображення моделі нейрона RBF-мережі зображень на рис. 4 [6]. 
Нейрон такої мережі має n-вимірний вхід та n-вимірний вектор ваг. Тобто виходом 
нейрона є значення функції радіального вигляду від аргументу, що дорівнює відстані між 
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вхідним вектором та вектором ваг. У контексті нейромереж під функцією радіального вигляду 
будемо розуміти простий Гауссіан. Вихід нейрона визначається формулою ( )xϕ υ , де 
2( ) exp( )x bxϕ − −  та 0 ( ) 1,x x Rϕ< ≤ ∀ ∈ . Значення на виході нейрона тим більше, чим ближче 
вхідний вектор до вектора ваг. Якщо відстань нульова, то вихід нейрона приймає максимальне 
значення (одиницю) [6]. 
 
 
Рис. 4. Модель RBF-нейрона 
 
Серед основних властивостей RBF-мереж варто зазначити такі [7]: 
1. Простота структури та інтерпретованість значень вагових коефіцієнтів. 
2. Можливість донавчання (створення нових кластерів, модифікація значень ваг 
асоціативних зв’язків). 
3. Двонаправленість (багатонаправленість для випадку числа базисів більше 2). 
4. Масштабованість структури мережі дозволяє коректно суміщати різнорідну інформацію 
про об’єкт (процес) дослідження. 
5. Заздалегідь має бути відома кількість еталонів та евристика для вибору функції активації 
прихованого шару. 
За результатами навчання найкраща змодельована мережа (№8 у списку на рис. 5) має 
значення помилки 0,2360677 та 21 нейрон у прихованому шарі. Її структуру показано на рис. 6. 
Зведені результати розпізнавання зображень даною мережею подано у таблиці 1. 
 
 
Рис. 5. Перелік найкращих варіантів структурної організації НМ на основі RBF 
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Рис. 6. Структурна організація обраної для моделювання НМ 
Таблиця 1 
Загальна таблиця результатів розпізнавання, змодельованих RBF НМ 
Тип множини Розпізнано правильно Розпізнано правильно, % Розпізнано неправильно 
Навчальна 80 100 0 
Контрольна 23 92 2 
Тестова 24 96 1 
 
Отримані результати моделювання нейромережевої системи розпізнавання на основі MLP 
показано на рис. 7. 
 
 
Рис. 7.  Перелік найкращих варіантів структурної організації НМ на основі MLP 
 
Значення помилки найкращої RBF-мережі складає 0,2360667 та відповідно 0,2848685 – в 
MLP. При цьому RBF-мережа містить 21 нейрон у прихованому шарі, а MLP – 8 нейронів. 
Кількісні результати розпізнавання вибірки плямоподібних зображень мережами MLP та RBF 
наведені в таблиці 2. Змодельованою RBF-мережею відсоток коректно розпізнаних 
плямоподібних зображень дещо більший, ніж MLP-мережею. 
Таблиця 2 
Порівняльна таблиця результатів розпізнавання змодельованих НМ 
Тип 
множини 
MLP, розпізнано правильно, 
%
RBF, розпізнано правильно, 
%
Навчальна 96,7 100
Контрольна 90 92
Тестова 94,7 96
 
Отже, під час дослідження було виявлено, що на відміну від багатошарових персептронів, 
RBF-мережі набагато швидші та показують дещо кращі результати розпізнавання, хоча при 
цьому складаються з більшої кількості нейронів. У рамках поставленої задачі динамічної 
обробки плямоподібних зображень профілю лазерного променя швидкість роботи 
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нейромережевої системи є однією з основних вимог, тому більша кількість нейронів у 
прихованому шарі, а саме 21, є прийнятною в умовах ресурсів сучасних комп’ютерних систем.  
Висновки 
Обґрунтовано актуальність розробки методу розпізнавання плямоподібних зображень в 
задачах профілювання лазерних променів та запропоновано спосіб розв’язання поставленої 
задачі. Виконано імітаційне моделювання нейромережевої системи розпізнавання на базі  
RBF-парадигми нейронних мереж.  
У ході розпізнавання вибірки із 140 плямоподібних зображень нейронною мережею, 
змодельованою в SNN, отримано позитивні результати: в 100% – правильно розпізнаних 
зображень з навчальної, 92% – з контрольної та 96% – з тестової вибірки, тому програмна 
реалізація інтелектуальної системи розпізнавання багатокольорових плямових зображень на 
основі RBF-мережі є доцільною у подальших дослідженнях [8]. 
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